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使用本体语义提高文本聚类

罗　娜１，２　左万利１　袁福宇１　张靖波２　张慧杰２

（１吉林大学计算机科学与技术学院，长春１３００１２）
（２东北师范大学计算机学院，长春１３００２４）

摘要：为了提高聚类结果和允许在结果中进行选择，将本体语义与文档聚类相结合，在文档处理过程

中提出了基于ＷｏｒｄＮｅｔ的新的文档聚类算法．首先通过ｔｆｉｄｆ对文档进行了表示，为了将ＷｏｒｄＮｅｔ的
概念出现在文档集合中，通过新的实体对每一个单词向量进行扩展．其次，运用特征提取算法对文档
进行特征提取．最后提出了本体集合聚类算法用以提高文本的聚类效果．实验构建在Ｒｅｕｔｅｒｓ２０新闻
组的数据基础上，应用互信息作为试验结果的比较．结果表明：与已经存在的一些算法如ＭＮＢ，ＣＬＵ
ＴＯ，ｃｏｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ等相比，基于本体的聚类算法在文本聚类上有很明显的提高．
关键词：本体；文本聚类；词典；ＷｏｒｄＮｅｔ
中图分类号：ＴＰ１８１
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